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Введение

Повышение эффективности функционирования непрерывных про​изводств в большой степени связано с улучшением реализуемости, живучести и гибкости систем управления. Анализ многочисленных человеко-машинных систем управления объектами с повышенной степенью ответственности показал, что классические модели и методы достигли определенного предела в улучшении этих показателей. Общеизвестно противо​речие между повышением показателей качества человеко-машинных систем за счет усложнения их моделей и программно-аппаратурной основы и снижением от​казоустойчивости. Повышение степени интеллектуальности системы управления этими объектами позволяет в значительной мере преодолеть это противоречие.

В САУ, построенной с применением методологии искусственного интеллекта, основное ядро — база знаний, организованная на основе продукционной модели знаний, имеющих конструкцию типа «ЕСЛИ ... ТО ...».

Основные требования, предъявляемые к интеллектуальным САУ: возможность работы в ON-LINE режиме; адаптируемость; быстрая приспосабливаемость к конкретным технологическом процессам (универсальность); компактность реа​лизации; возможность быть встроенными.

Наиболее адекватным классом САУ, отвечающим указанным выше требова​ниям являются САУ, основанные на нейронных  контроллерах.

1. Основные определения и модели 

искусственных нейронных сетей

1.1. Основные определения

Термин «нейронные сети» сформировался в 40-годах XX в. в среде исследо​вателей, изучавших принципы организации и функционирования биологических нейронных сетей. В настоящее время в этой области науки разработан ряд моделей переработки информации, называемых искусственными нейронными сетями (ИНС) или просто нейронными сетями (НС).
Обычно под ИНС понимается набор элементарных нейроноподобных преоб​разователей информации — нейронов, соединенных друг с другом каналами об​мена информацией для их совместной работы. К настоящему моменту сформи​ровались две ветви исследований. Первая, нейробиологическая, основывается на моделировании работы живого мозга, имея целью объяснить, каким образом в нем отображаются сложные объекты и связи между ними, как устанавливается соответствие между хранящейся и поступающей извне информацией, как мозг обучается и другие вопросы, касающиеся функционирования мозга. Второе на​правление исследований направлено на решение с помощью ИНС задач пере​работки информации в различных областях знаний, особенно в плохо форма​лизуемых, где существующие модели субъективны и неадекватны. Наиболее впечатляющие результаты использования ИНС достигнуты при распознавании образов, при построении ассоциативной памяти, при создании самообучающихся экспертных систем и при решении оптимизационных задач большой размерности. При разработке нейросетевых методов решения таких задач необязательно добиваться строгого соблюдения биологического правдоподобия, хотя сложившаяся терминология в основном заимствована из нейробиологии. 

Исследования по ИНС находятся в стадии интенсивного развития. Ежегодно проводится ряд международных конференций и форумов по нейросетям, число специализированных периодических научных изданий более 20. В России в 1992 г. начал существование журнал «Нейрокомпьютер».

К настоящему моменту предложено и изучено большое количество моделей нейросетей. Однако, по мнению авторов, основными являются только три принципиально различных типа сетей, которые соответствуют трем известным методам обучения: самоорганизации, последовательному подкреплению знаний и обучению с учителем. А большинство остальных распространенных нейросетей состоят из элементов, характерных для сетей трех основных типов: карт Кохонена, сетей Хопфилда и сетей прямого распространения (персептронов).

1.2. Искусственный нейрон и его функционирование

Поскольку ИНС представ​ляет собой совокупность нейронов, связанных между собой определенным образом, определим, что такое нейрон и как он работает.
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Нейрон — это элементарный преобразовательный элемент, имеющий непустое множество входов, на которые поступают сигналы x1, x2, ..., xn, (см. рис. 1), суммирующий блок, блок преобразования сигнала с помощью активационной функции и один выход Yо. Каждому входу приписан свой «вес» w (соответствующий «силе» биологической синаптичеcкой связи). Функционирует нейрон в два такта. На первом такте в суммирующем блоке вычисляется величина возбуждения, полученного нейроном
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которую удобно представлять в виде скалярного произведения вектора входных сигналов на вектор весов. На втором такте суммарное возбуждение пропускается через активационную (преобразующую) функцию F(*), в результате чего оп​ределяется выходной сигнал Yo - F(Y).
Преобразующая функция, как правило, должна удовлетворять двум усло​виям:

1) F(*) по модулю < 1; 2) F(*) — монотонная (обычно неубывающая) функция. Приведем примеры наиболее часто используемых преобразующих функций:

1) пороговая (ступенчатая) функция

F(Y)=   1, если Y>a,              

             0 - в противном случае,

где а — некоторое пороговое значение;

2) сигмоидная (логистическая) функция
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где а—параметр (а>0). График сигмоидной функции качественно близок к изображению передаточной характеристики биологического нейрона. Заметим, что сигмоидная функция приближается к ступенчатой с порогом
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. Очевидно, пороговая функция более удобна при аппаратной реализации нейрона, тогда как сигмоидная функция предпочтительна в аналитических исследованиях, поскольку она монотонна, всюду дифференцируема и имеет непрерывные производные любого порядка;

3) гиперболический тангенс
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Свойства симметрии гиперболического тангенса относительно точки Y=0, a также тот факт, что F(0) - 0, оказываются весьма важными для ряда сетей;

4) также используется функция
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где С > 0. Рядом авторов делались попытки «усовершенствовать» нейрон, вводя многопа​раметрические активационные функции, активные синаптические связи. Кроме того, можно ввести явную зависимость F от времени. Рассматривая нейрон как динамическую систему, для случая функционирования нейрона в дискретном времени
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(5)
где Ф – некоторое преобразование, Уn – значение выхода суммирующего блока  в n-й момент времени, p – вектор параметров. Для случая непрерывного времени, очевидно можно описывать функционирование нейрона дифференциальным уравнением

Модель нейрона может быть еще более усложнена, если рассматривать нейрон как конечный автомат, задавая функции смены состояния и выхода.

Наконец, отметим возможные усложнения в функционировании суммирующего блока. С помощью соответствующей модели сумматора можно описать запаздывание с затуханием сигнала. 

Например, для случая непрерывного времени на вход активационного блока можно подавать сигнал
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   (6)
где Т – достаточно большое конечное время, определяемое условиями конкретной решаемой задачи, а – коэффициент затухания (0 < а < + 
[image: image8.wmf]¥

). Очевидно, анало​гичные построения можно провести для случая дискретного времени.

В дальнейшем обычно будем использовать простую модель нейрона типа пред​ставленной на рис. 1, а в качестве преобразующей функции будем понимать наиболее часто применяемую сигмоидную функцию. Это связано с теми обстоятельствами, что биологический нейрон имеет схожие характеристики. Кроме того, усилительный каскад на транзисторе или на операционном усилителе имеет нелинейную характеристику сигмоидного типа, что естественным образом создает бла​гоприятные предпосылки для аппаратной реализации искусственных нейросетей.

Таким образом, каждый нейрон характеризуется вектором весовых множителей и параметрами преобразующей функции. Нейрон способен получать сигналы и в зависимости от их интенсивности и собственных характеристик выдавать выходной сигнал. При этом если выходной сигнал нейрона близок к единице, то говорят, что нейрон возбужден.

1.3. Объединение нейронов в нейронную сеть

Прежде всего сделаем несколько замечаний об организации синаптической связи между двумя отдельными ней​ронами. В простейшем случае синапс не осуществляет преобразования сигнала при передаче. Можно рассматривать усложненные модели синапса. Например, можно предположить какое-либо нелинейное преобразование в нем сигнала или же, предположив наличие у синапса памяти, осуществлять преобразование сигнала с учетом состояния этой памяти. Введением в сеть допол​нительных нейронов, выполняющих эти преобразования сигнала, можно свести сеть с усложненными синапсами к сети с простыми синапсами и дополнительными нейронами. Поэтому в дальнейшем ограничимся рассмотрением сетей с простей​шими связями.

К настоящему времени предложено большое количество способов для объединения нейронов в нейросеть (при этом говорят о «топологии» нейросети). Мы рассмотрим сейчас наиболее важные из них. Не ограничая общности, будем считать, что нейроны в сети расположены слоями (действительно, слой может состоять и из одного нейрона). Обычно выделяют входной слой, на который подается возбуждающий сигнал, выходной слой, с которого снимают переработанный сетью сигнал, а все остальные слои называют скрытыми (поскольку они «не видны» пользователю). Несколько забегая вперед, отметим, что для адекватного решаемой задаче функ​ционирования сети нужно правильно выбрать значения весов связей между нейронами или, как принято говорить, обучить сеть.

1.3.1. Сети прямого распространения (персептроны)

Сети этого типа состоят из нескольких слоев нейронов: входного слоя, выходного и нескольких «скрытых» слоев. Нейроны каждого слоя не связаны между собой. Выходной сигнал с каждого нейрона поступает на входы всех нейронов следующего слоя. Нейроны входного слоя не осуществляют преобразования входных сигналов, их функция заключается в распределении этих сигналов между нейронами первого скрытого слоя (см. рис. 2).
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Функционирование сети прямого распространения чрезвычайно просто. Вход​ной сигнал, подаваемый на сеть, поступает на нейроны входного слоя, проходит по очереди через все слои и выделяется с выходом нейронов выходного слоя, По мере распространения сигнала по сети он претерпевает ряд преобразований, которые зависят от его начального значения, от преобразующей функции и величин весов связей.

Пусть сеть состоит из К слоев: одного входного, одного выходного и (К–2) скрытых слоев; каждый слой состоит из n(k) нейронов. Набор выходных сигналов нейронов (k-го слоя 1, 2, ..., К) обозначим Uk. Далее обозначим Wk набор весов сннаптических связей, соединяющих нейроны k-го слоя с нейронами (k+1)-го слоя; 
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Нелинейную преобразующую функцию обозначим как
[image: image13.wmf])

(

·

f

. Тогда прямое функционирование сети прямого распространения описывается следующими со​отношениями: 
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 возбуждение, подаваемое на вход нейросети;
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 – выход нейронной сети.

1.3.2. Самоорганизующиеся карты Кохонена (Кohonen map)
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Сеть, топологию которой предложил Т. Кохонен, состоит из двух слоев (см. рис. 3). 

[image: image78.wmf](

)

ú

ú

ú

ú

û

ù

ê

ê

ê

ê

ë

é

=

+

=

ú

ú

ú

ú

û

ù

ê

ê

ê

ê

ë

é

-

-

-

-

=

×

×

=

=

ú

û

ù

ê

ë

é

-

-

=

ú

û

ù

ê

ë

é

=

9996

.

0

9996

.

0

9996

.

0

9996

.

0

1096

.

0

1096

.

0

1096

.

0

1096

.

0

0004

.

0

0004

.

0

0004

.

0

0004

.

0

0096

.

0

0096

.

0

0096

.

0

0096

.

0

1

01

.

0

4

.

0

6

.

9

4

.

0

6

.

9

1

1

1

1

1

1

2

1

2

1

W

dW

W

W

dW

X

l

L

dW

L

l

d

d

d

d

l

T

 Первый из них выполняет функцию распределения входного сигнала между нейронами второго слоя. Нейроны второго слоя (называемого иногда слоем Кохонена) расположены на плоскости и связаны с нейронами своего слоя связями, величина которых зависит от расстояния между нейронами и обычно имеет вид «мексиканской шляпы» (см. рис. 4). 
Такой вид связей обеспечивает взаимное усиление сигнала близкими нейронами и ослабление влияния далеких нейронов, что делает более контрастной границу раздела возбужденных нейронов от остальных, ложное возбуждение которых этим подавляется.
Результатом работы сети Кохонена при подаче на входной слой некоторого вектора является определение нейрона, который возбужден более других (ней​рон-победитель). Этот нейрон более других близок к предъявленному образу, поскольку выход каждого нейрона второго слоя определяется как сумма взве​шенных входов сети. В своей простейшей форме сеть Кохонена функционирует по принципу: «Победитель берет все». Это означает, что для данного входного вектора только один нейрон второго слоя сети выдает на выходе логическую единицу, все остальные выдают ноль. Однако после выделения победителя про​исходит скрытая от пользователя операция коррекции весов между первым и вторым слоями. Дело в том, что сеть Кохонена обучается без учителя (см. разд. 3), поэтому каждый новый образ, предъявленный сети, может изменить силы связей. После предъявления сети достаточного количества образов все нейроны как бы разбиваются на подмножества, каждое из которых «откликается» на образы соответствующего класса (т. е. сеть способна осуществлять классификацию предъявляемых образов), причем переход от одного подмножества к другому происходит непрерывно (в этом заключается свойство сети к обобщению — т. е. достаточно правильно распознавать объекты, которые ранее сети не предъявлялись, но в какой-то мере обладающие свойствами известных классов).

1.3.3. Сети Хопфилда
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Сеть Хопфилда – однослойная сеть. Все нейроны связаны друг с другом связями 
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 (см. рис. 5), причем сигнал с выхода нейрона может подаваться на его же вход и необязательно 
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. Каждая компонента входного вектора 
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 подается на соответствующий i-й нейрон. Поскольку сигнал с выхода каждого нейрона подается на входы всех остальных, входной вектор начинает циркулировать, преобразуясь, по сети до тех пор, пока сеть не придет в устойчивое состояние (т. е. когда все нейроны на каждом последующем цикле будут вырабатывать тот же сигнал, что и на предыдущем). Очевидно, возможны случаи бесконечной циркуляции входного вектора без достижения устойчивого состояния.

Функционирование сети Хопфилда формально можно описать следующими уравнениями:
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где 
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– значение выхода суммирующего блока i-го нейрона, 
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Были найдены достаточные условия сходимости сети Хопфилда к устойчивому состоянию. Оказывается, если матрица весов связей между ней​ронами симметрична (т. е. для каждой пары нейронов i и j выполняется условие
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) и имеет нули на главной диагонали 
[image: image25.wmf]ii

W

= 0 (т. е. сигнал с выхода нейрона не должен подаваться на его вход), то у сети существует устойчивое состояние.

Сети Хопфилда имеют многочисленные применения. Ряд из них связан со способностью этих сетей запоминать, а затем восстанавливать даже по неполной входной информации различные образы. Другие применения связаны с возможностью использования сетей Хопфилда для решения оптимизационных задач. Таким образом,  здесь описаны три основных способа организации слоистых структур нейронов в сети.

А. Сеть прямого распространения — персептрон: нейроны каждого слоя не связаны между собой. Сигналы передаются только на нейроны следующего слоя.

В. Карта Кохонена: нейроны внутри слоя Кохонена могут иметь неизменяемые тормозящие связи с соседями. Связи с нейронами входного слоя настраиваются в процессе обучения с учетом топологической близости нейронов в слое Кохонена.

С. Сеть Хопфилда: все нейроны связаны друг с другом. 

Используя различные сочетания элементов этих структур, можно построить сеть с практически любой из известных к настоящему моменту топологией.

2. Обучение нейросетей

 Решение задачи на нейрокомпьютере принципиально отличается от решения той же задачи на обычной ЭВМ с Фон-Неймановской архитектурой. Решение задачи на обычной ЭВМ заключается в обработке вво​димых данных в соответствии с программой. Программу составляет человек. Для составления программы нужно придумать алгоритм, т. е. определенную после​довательность математических и логических действий, необходимых для решения этой задачи. Алгоритмы, как и программы, разрабатываются людьми, а компьютер используется лишь для выполнения большого количества элементарных операций: сложения, умножения, проверки логических условий и т. п. 

Нейрокомпьютер же используется как «черный ящик», который можно «обучить» решению задач из какого-нибудь класса. Нейрокомпьютеру «предъявляются» исходные данные задачи и ответ, который соответствует этим данным и который был получен каким-либо способом. Нейрокомпьютер должен сам построить внутри «черного ящика» алгоритм решения этой задачи, чтобы выдавать ответ, совпа​дающий с правильным. Кажется естественным ожидать, что чем больше различных пар (исходные данные), (ответ) будет предъявлено нейрокомпьютеру, тем адекватнее решаемой задаче он сконструирует модель. После этапа обучения нейрокомпьютера следует надеяться, что если ему предъявить исходные данные, которых он раньше не встречал, он тем не менее выдаст правильное решение – в этом заключается способность нейрокомпьютера к обобщению.

Поскольку в основе нейрокомпьютера лежит искусственная нейронная сеть, то процесс обучения состоит в настройке параметров этой сети. При этом, как правило, топология сети считается неизменной, а к подстраиваемым параметрам обычно относятся параметры нейронов и величины синаптических весов. К настоящему моменту в литературе принято под обучением понимать процесс изменения весов связей между нейронами.

2.1. Методы и правила обучения нейронных сетей

Мы рассмотрим два направления классификации методов обучения сетей. Первое направление – по способам использования учителя.                                         

С учителем. Сети предъявляются примеры входных данных и выходных.  Сеть преобразует входные данные и сравнивает свой выход с желаемым. После этого проводится коррекция весов с целью получить лучшую согласованность выходов. 

Обучение с последовательным подкреплением знаний. В этом случае сети не дается желаемое значение выхода, а вместо этого сети ставится оценка, хорош выход или плох.

Обучение без учителя. Сеть сама вырабатывает правила обучения путем выделения особенностей из набора входных данных.

Второе направление классификации методов обучения – по использованию элементов случайности.

Детерминистские методы. В них шаг за шагом осуществляется процедура коррекции весов сети, основанная на использовании текущих их значений, входов сети, выходов нейронов и некоторой дополнительной инфор​мации, например значений желаемых выходов сети. Рассматриваемый далее алгоритм обучения, основанный на обратном распространении ошибки, является примером детерминистского обучения.

Стохастические методы обучения. Они основываются на ис​пользовании случайных изменений весов в ходе обучения. Рассматриваемой далее алгоритм Больцмановского обучения является примером стохастического обучения.

Правила обучения НС опреде​ляют закон, по которому сеть должна изменять свои синаптические веса в процессе обучения.

Правило Хебба (D. Hebb). Большинство методов обучения основываются на общих принципах обучения нейросетей, развитых Дональдом Хеббом. Принцип Хебба можно сформулировать следующим образом: «Если два нейрона одновременно активны, увеличьте силу связи между ними», что можно записать как
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где 
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– величина изменения синапса 
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– уровень возбуждения i–го ней​рона, 
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– уровень возбуждения j-го нейрона, 
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 – преобразующая функция, g — константа, определяющая скорость обучения. Большинство обучающих правил основаны на этой формуле.

Дельта – правило. Оно известно как правило снижения квадра​тичной ошибки. Дельта-правило используется при обучении с учителем
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где 
[image: image33.wmf]j
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 – желаемый выход j-го нейрона. Таким образом, изменение силы связей происходит в соответствии с ошибкой выходного сигнала 
[image: image34.wmf]j

j

Y

D

-

 и уровнем активности входного элемента 
[image: image35.wmf]i

Y

.
Обобщение дельта-правила, называемое обратным распространением ошибки (Back-Propagation), используется в НС с двумя и более слоями.

 ART – правило. Теория адаптивного резонанса (ART). ART — это обучение без учителя, когда самоорганизация происходит в результате отклика на набор входных образов. ART-сеть способна к классификации образов. ART использует концепцию долговременной и кратковременной памяти для обучения НС. В долговременной памяти хранятся реакции на образы, которым сеть была обучена, в виде векторов весов. В кратковременную память помещается текущий входной образ, ожидаемый образ, классификация входного образа. Ожидаемый образ выбирается из долговременной памяти всякий раз, когда на вход НС подается новый паттерн. Если они схожи в соответствии с определенным критерием, сеть классифицирует его как принадлежащий к су​ществующему классу. Если они различны, формируется новый класс, в котором входной вектор будет первым членом класса.

Такое обучение называют состязательным обучением. Простейший тип со​стязательного обучения определяется правилом «победитель берет все», т. е. ансамбль с лучшим выходом активируется, остальные – подавляются. Элемент с наибольшим уровнем активации называют «победитель». Когда он выбран, НС добавляет черты вводимого образа в члены долговременной памяти путем по​вторного прогона вперед – назад через веса долговременной памяти. Этот процесс Гроссберг назвал резонансом.

Правило Кохонена. Тео Кохонен из Хельсинского технологи​ческого института использовал концепцию состязательного обучения для развития обучающего правила «без учителя» в НС типа карты Кохонена (см. рис. 3).

Правило Кохонена заключается в следующем. Сначала выбирается победитель по стратегии «победитель берет все». Поскольку выход j-го нейрона определяется скалярным произведением 
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 входного вектора U с вектором весов связей между входным слоем и j-м нейроном, то он зависит от угла между векторами 
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 которого наиболее близок ко входному вектору U (другими словами, выбирается наиболее активный нейрон). Далее конструируется новый вектор 
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 так, чтобы он был ближе ко входному вектору U, т. е.
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где k – количество входов сети, g – константа обучения.

Больцмановское обучение. Больцмановское обучение состоит в подкреплении обученности в соответствии с целевой функцией изменения выхода НС. Это обучение использует вероятностную функцию для изменения весов. Эта функция традиционно имеет вид распределения Гаусса, хотя могут использоваться и другие распределения.

Правило Больцмана – это новая концепция обучения, которая часто назы​вается «правилом отжига» – по аналогии со способом обработки металла. Металл нагревается до высокой температуры, а затем медленно охлаждается, позволяя каждой молекуле занять положение с минимальной энергией. Перед началом обучения начальные веса сети распределяются случайным образом.

Больцмановское обучение обычно выполняется в несколько этапов.

1. Искусственной «температуре» Т придают большое начальное значение.

2. Через сеть пропускают входной вектор, и по выходу вычисляют целевую функцию.

3. Случайным образом изменяют вес в соответствии с распределением Гаусса:
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где х – изменение веса. Заметим, что величина случайного изменения веса может определяться различными способами, например с исполь​зованием распределения Коши.

4. Снова вычисляют выход и целевую функцию.

5. Если значение целевой функции уменьшилось (улучшилось), то сохраняют изменение веса. Если же нет и величина ухудшения целевой функции составляет
[image: image42.wmf]c
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, то вероятность сохранения изменения веса вычисляется следующим образом.

Величина 
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 в целевой функции, определяется с использованием распределения Больцмана 
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 EMBED Equation.3  [image: image47.wmf])
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где k – константа, аналогичная константе Больцмана, выбирается в зависимости от условий задачи, Т – искусственная температура. Затем выбирают случайное число v, используя равномерное распределение от нуля до единицы. Если 
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, то изменение веса сохраняется, иначе изменение веса равно нулю.

Шаги 3 – 5 повторяют для каждого из весов сети, при этом постепенно уменьшают температуру Т, пока не будет достигнуто приемлемо низкое значение целевой функции. После этого повторяют весь процесс обучения для другого входного вектора. Сеть обучается на всех векторах, пока целевая функция не станет допустимой для всех них. 

Изменение температуры должно быть обратно пропорциональным логарифму времени (чтобы обеспечить сходимость целевой функции к глобальному минимуму)
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где t – искусственное время. Этот результат означает, что скорость сходимости целевой функции невелика, следовательно, время обучения может быть очень большим.

2.2. Алгоритмы обучения сетей

 
В настоящем разделе рассматриваются алгоритмы обучения сетей, описанных во втором разделе.

Обучение сетей прямого распространения. Для обучения сети нужно знать значения 
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 выходов с нейронов вы​ходного слоя (желаемые выходы), которые сеть должна выдавать при поступлении на ее вход возбуждающего вектора Iпр.
Ошибка функционирования сети на этих данных определяется как
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где 
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 – выход сети. Для уменьшения этой ошибки следует изменить веса сети по следующему правилу:
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где 
[image: image54.wmf]a

 – константа, характеризующая скорость обучения. Последняя формула описывает процесс градиентного спуска в пространстве весов. Выражение для производной dE/dW имеет следующий вид:


[image: image55.wmf]1

1

,

)

(

/

-

-

¢

-

=

¶

¶

k

i

j

j

j

k

j

i

u

f

y

d

w

E

,  




     (18)

для выходного слоя, т. е. k =К;
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для скрытых слоев, т. е. k = 1, 2, ..., К—1.

 Если в качестве нелинейной преоб​разующей функции используется сигмоидная функция, то вместо последних двух выражений удобно использовать следующие рекуррентные формулы:

 для выход​ного слоя
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для скрытых слоев
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Эти соотношения называются формулами обратного распространения ошибки (Back-Propagation). Если при прямом функционировании входной сигнал рас​пространяется по сети от входного слоя к выходному, то при подстройке весов ошибка сети распространяется от выходного слоя ко входному.

Обучение сетей Кохонена (построение карт приз​наков). Для построения карты Кохонена требуется достаточно представительная выборка обучающих векторов признаков {U}. Пусть каждый вектор U множества {U} имеет размерность 
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. Тогда первый (распределительный) слой сети Кохонена должен иметь k нейронов; n нейронов второго слоя (карты) располагаются на плоскости в какой-либо регулярной конфигурации, например на квадратной прямоугольной сетке (см. рис. 3). Настраиваемым связям между нейронами первого и второго слоев 
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 присваиваются случайные значения. Здесь индекс j обозначает номер нейрона первого слоя, индекс j – номер нейрона |второго слоя. До начала обучения задают функцию влияния нейронов второго слоя друг на друга g(r, t), где r – расстояние между нейронами,  t – параметр, характеризующий время обучения. Эта функция традиционно имеет вид «мексиканской шляпы» (см. рис. 4), которую в процессе обучения, по мере увеличения параметра t делают более «узкой». Однако часто используют более простые функции, например
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где D – константа, характеризующая начальный радиус положительного пика «мексиканской шляпы». Каждый цикл обучения заключается в поочередном предъявлении сети векторов обучающего множества с последующей корректи​ровкой весов 
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. Корректировка осуществляется следующим образом:

1. При появлении на входе сети очередного обучающего вектора U сеть вычисляет отклик нейронов второго слоя


[image: image64.wmf].

,...,

1

,

,

1

n

j

U

W

Y

i

j

i

k

i

j

=

=

å

=





        (23)

2. Выбирается нейрон-победитель (т. е. нейрон с наибольшим откликом). Его номер С определяется как
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3. Корректировка весов связей 
[image: image66.wmf]j
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 осуществляется по следующей формуле:
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Здесь а – константа, характеризующая скорость обучения. Если после очередного цикла обучения процесс изменения весов замедлился, увеличивают параметр t. 

Обучение сетей Хопфилда. Здесь следует выделить две воз​можности, связанные с последующим использованием сети: будет ли она использоваться как ассоциативная память или для решения оптимизационной задачи.

Сеть используется как ассоциативная память. А именно: мы хотим хранить в ней m двоичных векторов 
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 Это означает, что при предъявлении сети любого из этих векторов она должна прийти в устойчивое состояние, соответствующее этому вектору, т. е. на выходе нейронов должен выделиться этот же вектор. Если же сети будет предъявлен неизвестный ей вектор U, то на выходе сети должен появиться один из запомненных векторов Vs, который наиболее близок к U. Очевидно, количество нейронов в такой сети должно быть равно длине хранимых векторов п.
Простейший способ формирования весов такой сети достигается следующей процедурой:
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однако емкость такой сети (т. е. количество хранимых векторов т) невелика, 
[image: image72.wmf])
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 В работе для формирования весов использовалось правило обучения Хеббовского типа, в результате чего была достигнута емкость сети т~п.
Сеть используется для решения оптимизационной задачи. Такая возможность обусловлена следующим замечательным свойством сетей Хопфилда: в процессе функционирования сети величина (которую в литературе принято называть «энергией» сети Хопфялда), не возрастает. Один из вариантов «энергии» сети Хопфилда:
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где А, В – константы, определяемые задачей. Иными словами, эта формула дает выражение функции Ляпунова для сети Хопфилда.

Задача исследователя состоит в формулировке исходной оптимизационной проблемы в терминах нейросети и записи минимизируемого функционала Eh. Полученное для Wi,j выражение дает значение весовых множителей. В результате функционирования сеть придает в равновесное состояние, которое соответствует локальному минимуму функционала Eh. Величины возбужденности нейронов при этом соответствуют значениям аргументов, на которых достигается минимум.

3. Моделирование алгоритма обучения НС в системе MatLab

3.1. Выбор алгоритма

Выберем алгоритм обучения и на его основе реализуем программу. Обучение НС сведём к формированию весов связей между первым и вторым слоями в  соответствии со следующим алгоритмом.

Шаг 1. Проинициализируем элементы весовой матрицы небольшими случайными значениями.

Шаг 2. Подаём на входы один из входных векторов, которые сеть должна научиться различать, и вычисляем её выход.

Шаг 3. Если выход правильный, перейти на шаг 4. Иначе – вычисляем разницу между идеальным y и полученным y1 значениями выхода:

d=y-y1.

Модифицируем веса в соответствии с формулой

Wi,j(t+1) = wi,j(t)+Ldxi,


Где t и (t+1) – номера, соответственно текущей и следующей итерации; L – коэффициент скорости обучения, 0 < L <1; i – номер входа; j  -номер нейрона в слое.

Шаг 4. Цикл с шага 2, пока сеть не перестанет ошибаться.

Условие : Здесь и далее будем матрицу размерности (1 х n) называть вектором. Такое обозначение вводится в следствии  того, чтобы избавиться от одного действия – транспонирования при перемножении входного вектора Х на матрицу весовых коэффициентов W.  
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Поясним действие алгоритма на примере, но в начале приведём модель нейронной сети:
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В более наглядной форме, НС выглядит так:
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Пусть                              -  входная матрица, состоящая из  2-х векторов размерности       
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                                           (1 x 4) каждый;

                                  -  матрица весовых коэффициентов первого слоя;
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                            - матрица весовых коэффициентов второго слоя.

Согласно алгоритму нужно задаться выходным значением. Так как входная матрица Х состоит из двух векторов, следовательно НС должна реагировать на каждый вектор этой матрицы своим значением, поэтому выходных значений будет два и  матрица выхода будет иметь 1 столбец и 2 строки:
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                            - желаемая матрица выхода.      


Такой вид желаемой матрицы выхода выбран не случайно. Желаемая матрица выхода представляет собой  желаемую реакцию НС на входную матрицу. Следовательно при подаче на вход НС первого вектора матрицы Х, НС должна будет выдать сигнал 10, а при подаче второго вектора – 0. 


Проведём преобразования, согласно алгоритму:
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                          -  текущее значение выхода НС.


Далее ищем отклонение d1 желаемой матрицы выхода от текущей:
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Используя отклонение высчитаем новое значение матрицы весовых коэффициентов первого слоя:

[image: image89.png]



Как видно из новой матрицы W, её составляющие изменились, причём, если проследить выполнение этой части алгоритма,  то видно, что их изменение произошло в правильном направлении. В качестве критерия останова примем равенство некоторой допустимой ошибке Е каждого значения по модулю отклонения d1, то есть:               для всех i,j.


Понятно, что приведённый выше алгоритм частично неподходит для решения поставленной задачи, поэтому модернизируем алгоритм:

Шаг 1. Проинициализируем элементы весовых матриц небольшими случайными значениями.

Шаг 2. Расчитаем элементы матрицы выходных значений, для этого произведём умножение входной матрицы, состоящей из двух векторов на матрицы весовых коэффициентов поочерёдно, начиная с первого слоя.  
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Шаг 3. Высчитаем матрицу значений рассогласования и текущей ошибки.
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            

                                                                                                для любых i и j.

Шаг 4. Если текущее отклонение d равно некоторой допустимой ошибке Е, то перейти на шаг 6, иначе расчитаем матрицу l1 и модифицируем веса в соответствии с формулой:
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W(t+1) = W(t)+dW,

                 ,

где t и (t+1) – номера, соответственно текущей и следующей итерации; L – коэффициент скорости обучения, 0 < L <1; i – номер входа; T – знак транспонирования.  

Шаг 5. Цикл с шага 2.

Шаг 6. Выход из цикла.

3.2. Моделирование в MatLab’е

Синтезирование модели НС наиболее эффективно можно осуществить в системе MatLab с использованием пакетов Simulink и Neural Network Toolbox. Приимущества этой системы по отношению к другим системам такого уровня очевидны. Во-первых: простота конструирования моделей, во-вторых: несложный язык программирования. 

Модель нейронной сети собранная в MatLab’е имеет вид:   
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Последовательность создания модели можно разить по пунктам, которые необходимо выполнить:

1. Необходимо выбрать количество элементов каждого входного вектора. Этот параметр будет равен количеству входных сигналов.

2. Определиться с количеством элементов для распознавания.
3. Вызвать пакеты Simulink и Neutal Networks, для этого нужно написать в командной строке:
» Simulink

» Neural

4. Выбрать следующие необходимые для построения модели блоки (скопировать их в создаваемую модель):

· Входной сигнал удобнее представить константой. Этот блок находится в пакете Simulink, раздел Sources (источники), называется “constant”.

· Функция веса находится в пакете Neural Networks (нейронные сети), раздел Weight Functions (функции веса), называется “dotprod”.

· Сумматор находится также в пакете НС, раздел Net Input Functions и называется “netsum”. 

· Функция выхода можеть быть такой: “hardlim”. Она находится в пакете Neural Networks, раздел Transfer Functions.
· Для наиболее наглядного представления модели нужно использовать блок “subsystem” (подсистема), находятся в пакете Simulink, раздел Connectors. Эти блоки предназначены для того. Чтобы скрыть часть модели. Их использование упрощает вид схемы, не загромождая её.

· Совместно с блоком подсистемы необходимо использовать порты. Место нахождения: пакет Simulink, раздел Connectors название “in1” и “out1”.

5. Построение модели это творческий процесс, он сводится к соединению блоков между собой и настройки параметров этих блоков. Ниже приведён пример соединения блоков для количества параметров у каждого элемента равному 2-м .
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Составим блок схемы программы, позволяющей реализовать изложенны выше алгоритм. 


3.3. Алгоритм программы
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Алгоритм подпрограмм

Подпрограмма Podprog1 (ввод данных)
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Подпрограмма Podprog2 (обучение НС)
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Подпрограмма Podprog3 (выбор класса)
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Подпрограмма Podprog4 (запуск модели)
Подпрограмма Podprog5 (редактирование модели) 
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Подпрограмма Podprog6 (помощь)
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Подпрограмма Podprog7 (о программе)
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Подпрограмма Podprog8 (сброс данных)
3.4. Описание программы
Ниже приведено полное описание пунктов меню с илюстрациями. 
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При запуске программы распознавания образов (ПРО), выводится следующее меню: 

Главное меню предоставляет пользователю выбрать один из следующих пунктов:

1. Ввод данных.

    Этот пункт предназначен для ввода данных.  При его активации можно выбрать один из следующих пунктов: 
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1.1. Ввод обучающей выборки.                                

       При выборе этого пункта ожидается ввод параметров:        

1.1.1. ИмЯ файла с данными (по умолчанию - flearn.dat).        

          Ожидается ввод имени файла с входным вектором Х.          

1.1.2.ИмЯ модели (по умолчанию - ns2mdl).                     

          Здесь предоставляетсЯ возможность выбрать имЯ модели.     

1.1.3.Количество векторов длЯ обучения (кратно 2).            

         Ожидается ввод общего количества векторов длЯ обучениЯ.   

1.1.4.Ввод количества параметров каждого класса (2-10).       

         Необходимо ввести количество параметров у каждого вектора. Важно  то,  что  оно  должно быть кратно двум.                

1.2. Ввод тестовой выборки.                                   

       При выборе этого пункта ожидается ввод параметров:        

1.2.1.ИмЯ файла с данными (по умолчанию - ftest.dat).         

         Ожидается ввод имени файла с входным вектором Х.          

1.2.2.Количество векторов длЯ обучениЯ (кратно 2).            

        Ожидается ввод общего количества векторов длЯ обучениЯ.   

1.2.3.Ввод количества параметров каждого класса (2-10).       

         Необходимо ввести количество параметров у каждого вектора. Важно  то,  что  оно  должно быть кратно двум.                                                          

2.  Обучение нейронной сети.                                  

      При активации этого пункта запускается на выполнение программа, обучающая нейронную сеть. Важно! Перед активацией этого пункта необходимо ввести данные.                              

3.  Выбор предъявляемого класса.                              

      Этот  пункт  позволяет  выбрать,  какой  из векторов нужно использовать  в  качестве  входного  в схеме НС, выполненной в пакете Simulink.                                              

4.  Запуск модели.                                            

     При  выборе этого пункта происходит запуск модели.  Модель НС находится в файле "ns2mdl.mdl".

5.  Редактирование модели.                                    

     При активации этого пункта выводится модель:
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Здесь  появляется  возможность  редактирования  модели НС. 

Важно ! Редактирование необходимо проводить при количестве параметров каждого вектора не равном 4-м. Редактирование необходимо  проводить согласно описаной выше теории. 

6. Помощь.

Этот пункт содержит подробное описание работы с ПРО.  

7.  О программе.                                              

      Информация о разработчике и версии этого програмного продукта.
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8.  Сброс данных.                                             

     Обнуление  основных  данных  для  возможности ввода новых.

9.  Выход из программы.

     При нажатии на этот пункт, выводится сообщение с просьбой подтвердить выход. При нажатии на клавишу “No” или “Cancel” произойдёт возврат в главное меню программы.

3.5. Текст программы

%script

global x w w1 w11 dw l1 y1 y11 ge q     

n=2; % Количество векторов длЯ обучениЯ

m=4; % Количество параметров у каждого вектора

h=0; %

i=1; % 

ge=0;%

k=0; %

q=0; %

yy=1;  % ЗадаёмсЯ значением разницы между классами

l=0.001;% Шаг (0 < n < 1) 

E=0.01;  % ДопустимаЯ ошибка 

d=1;    % Начальное значение текущей ошибки

y=[yy;0]; % Задаём желаемую матрицу выхода 

w11=w1; % Сохранaем текущее значение матрицы весовых коэффициентов 2-го слоя

ii=sprintf('%s','Выберете предъЯвлЯемый класс:  текущий - А');

zm=sprintf('Запуск Модели НС');

ob=sprintf('Обучение нейронной сети');

while k~=9

    k=menu('Главное Меню','Ввод данных',ob,ii,zm,'Редактирование модели',... 

           'Помощь','О программе','Сброс данных','Выход из программы');   

     if k==1

        k11=menu('Ввод данныx длЯ обучениЯ и тестированиЯ',...

                 '            ввод обучающей выборки             ',...

                 'ввод тестовой выборки');  

          if k11==1

             prompt={'Введите имЯ файла с данными','Введите имЯ модели',...                   
                     'количество векторов для обучения ( 2 4 6 8 10 )',...

                     'количество параметров каждого класса ( 2 - 10 )'};

           title='Ввод данных';

           def={'flearn.dat','ns2mdl','2','4'};

           answer=(inputdlg(prompt,title,1,def));

              answ=char(answer); 

              file= char(answer(1));

              filesim=char(answer(2));
              n   = str2num(answ(3));

              m   = str2num(answ(4));              

               x=load(file);

             end; 

             if k11==2

              prompt={'Введите имЯ файла с данными',...
                      'количество векторов для обучения ( 2 4 6 8 10 )',...

                      'количество параметров каждого класса ( 2 - 10 )'};

           title='Ввод данных';

           def={'ftest.dat','2','4'};

           answer=(inputdlg(prompt,title,1,def));

              answ=char(answer); 

               file= char(answer(1));

               n   = str2num(answ(2));

               m   = str2num(answ(3));              

               x=load(file);

              end;     

         if ge==0

          % Задаём случайными небольшими числами матрицы весовых коэффициентов 

          % W - матрица весовых коэффициентов первого слоЯ; W1 - второго слоЯ
          for g1=1:n

             for g2=1:m

                 w(g2,g1)=rand(1);

             end; 

         end;

         for g11=1:n

             w1(g11,1)=rand(1);

          end;

          ge=1;

        end;

      end;

     if k==2

      while d>E

        q=q+1;

          y11=x*w; 

            y1=y11*w1;

             d1=(y-y1);

            d=(abs(abs(d1(1))+abs(d1(2))))/2;

           l1=[d1(1) d1(2);d1(1) d1(2)];

          dw=(l*l1*x).';

          w=w+dw;

       end;

      z=sprintf('%d',q);

      ob=sprintf('%s','Обучение нейронной сети.    Циклы: ',z);

    end
    if k==3

       if i==1

          i=2;

          ii=sprintf('%s','Выберете предъЯвлЯемый класс:    текущий - В');

       else

          i=1;

          ii=sprintf('%s','Выберете предъЯвлЯемый класс:    текущий - А');

       end;

    end
    if k==4

       sim (filesim);

       z=sprintf('%0.5g',sy);

       zm=sprintf('%s','Запуск Модели НС совершён.    Значение:    ',z);

    end

    if k==5

       open_system(filesim);

    end

       if k==6

        string=['                 Описание пунктов меню:                       ';...

                '1.  Ввод данных.                                              ';...

                '    Этот пункт предназначен длЯ ввода данных.  При его        ';...
                'активации  предоставлЯетсЯ   возможность   выбрать  ввод:     ';...   

                '1.1.Ввод обучающей выборки.                                   ';...

                '    При выборе этого пункта ожидается ввод параметров:        ';...
                '1.1.1.ИмЯ файла с данными (по умолчанию - flearn.dat).        ';...

                '    Ожидается ввод имени файла с входным вектором Х.          ';...

                '1.1.2.ИмЯ модели (по умолчанию - ns2mdl).                     ';...

                '    Здесь предоставляетсЯ возможность выбрать имЯ модели.     ';...

                '1.1.3.Количество векторов длЯ обучения (кратно 2).            ';...

                '    Ожидается ввод общего количества векторов длЯ обучениЯ.   ';...

                '1.1.4.Ввод количества параметров каждого класса (2-10).       ';...
                '    Необходимо ввести количество параметров у каждого вектора.';...

                'Важно  то,  что  оно  должно быть кратно двум.                ';...
                '1.2. Ввод тестовой выборки.                                   ';...
                '    При выборе этого пункта ожидается ввод параметров:        ';...

                '1.2.1.ИмЯ файла с данными (по умолчанию - ftest.dat).         ';...
                '    Ожидается ввод имени файла с входным вектором Х.          ';...

                '1.2.2.Количество векторов длЯ обучениЯ (кратно 2).            ';...

                '    Ожидается ввод общего количества векторов длЯ обучениЯ.   ';...

                '1.2.3.Ввод количества параметров каждого класса (2-10).       ';...

                '    Необходимо ввести количество параметров у каждого вектора.';...

                'Важно  то,  что  оно  должно быть кратно двум.                ';...   
                '2.  Обучение нейронной сети.                                  ';...

                '    При активации этого пункта запускаетсЯ на выполнение прог-';...

                'рамма, обучающаЯ нейронную сеть. Важно! Перед активацией этого';...
                'пункта необходимо ввести данные.                              ';...

                '3.  Выбор предъЯвлЯемого класса.                              ';...

                '    Этот  пункт  позволЯет  выбрать,  какой  из векторов нужно';...
                'использовать  в  качестве  входного  в схеме НС, выполненной в';...

                'пакете Simulink.                                              ';...

                '4.  Запуск модели.                                            ';...
                '    При  выборе этого пункта происходит запуск модели.  Модель';...

                'НС находитсЯ в файле "ns2mdl.mdl".                            ';...

                '5.  Редактирование модели.                                    ';...
                '    Здесь  поЯвлЯетсЯ  возможность  редактированиЯ  модели НС.';...

                'Важно ! Редактирование необходимо  при  количестве  параметров';...

                'каждого вектора не равном 4-м. Редактирование необходимо  про-';...
                'водить,   предварительно   ознакомившись   с    документацией.';...

                '8.  Сброс данных.                                             ';...

                '    Обнуление  основных  данных  длЯ  возможности ввода новых.';...
                '9.  Выход из программы.                                   б/к.'];

                b1=1:63;

         while h==0;

               h=msgbox(string,'Помощь','custom',b1,cool(64));

         end;

         h=0;

      end;

        if k==7

        string=['        Пакет ПРО версиЯ 1.015      ';...
                '       создан 29 августа 2001 г.    ';...

                ' Программист: студент гр. ЭМ - 37.1 ';...

                '     Гаврилов Михаил Сергеевич      '];

         b=1:63; b=(b'*b)/64;

         while h==0;

               h=msgbox(string,'О программе','custom',b,hot(64));

         end;

         h=0;

      end;     

      if k==8

         clear global; q=0; ge=0; d=1;

      end;

      if k==9
         b=questdlg('Вы уверены, что хотите выйти ???');

         switch b,
         case 'No', k=0;   

         case 'Cancel', k=0;
         end; 

      end;
     end;

Заключение

За время практики была разработана программа в системе MatLab, позволяющая проводить исследование поведения нейронной сети в области распознавания образов при вводе различных данных. Для тестирования роботоспособности полученной модели был использован “ирис Фишера”. Данные, полученные в ходе тестирования подтверждают правильность алгоритмов и самой программы в целом. Следует отметить, что исследование нейронных сетей представляет собой очень важную задачу, так как нейронная сеть может быть использована для автоматизации, упрощения, улучшения технологического процесса в любой отрасли. По сути дела использование нейронных сетей – это применение искусственного интелекта. Одним из направлений НС является нейросетевое управление. Нейросетевое управление представляет собой новое высокотехнологичное направление в теории управления. Именно в этом направлении мною будет разработан дипломный проект. 
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Рис. 8. Модель НС в системе MatLab.
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Рис. 16. Элемент BLOK VESOV1 упрощенной модели НС.  
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Рис.9. Меню программы ПРО.





Рис.10. Пункт меню “Ввод данных”.





Рис.11. Пункт меню “Редактирование модели”.





Рис.12. Пункт меню “О программе”.
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Рис.1. Искусственный нейрон с активационной функцией.
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Рис.7. Упрощённый вид НС 
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Рис.6. Нейронная сеть прямого распространения с активационной фунцией
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Рис.2. Сеть прямого распространения.





                Рис.3. Сеть Кохонена.





Рис.4. Вид функции взаимного влияния нейронов в слое Кохонена.








Рис.5. Сеть Хопфилда с тремя нейронами.





Рис. 15. Упрощенная модель НС.  





Рис. 14. Модель НС без упрощения.





Рис. 13. Элементы, используемые в модели.
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